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基于机器学习的造山带岩浆铜镍硫化物矿床
含矿潜力分析：以北山地区为例

李宛颖 ，杨思贤 ，李佳慧 ，柳长峰*

（中国地质大学（北京）海洋学院，北京　100083）

摘　要：造山带型岩浆铜镍硫化物矿床是重要的铜、镍及相关关键金属资源类型，其形成与幔源

岩浆演化及壳幔相互作用密切相关。北山造山带位于中亚成矿域关键构造部位，发育大量后碰

撞伸展阶段的镁铁质–超镁铁质岩体，并伴随不同程度的铜镍矿化，但成矿与非成矿岩体判别及

含矿潜力评价仍存在不确定性。为此，笔者基于已发表文献系统收集北山造山带镁铁质–超镁

铁质岩体全岩地球化学数据，构建包含 360 条样本的数据集，选取 SiO2、Al2O3、Fe2O3、MgO 等主量

元 素、 稀 土 元 素 、 以 及 Rb、 Nb、 Sr、 Y 等 微 量 元 素 共 27 项 特 征 作 为 输 入 变 量 ， 引 入 多 层 感 知 机

（MLP）、支持向量机（SVM）、随机森林（RF）和极端梯度提升（XGBoost）4 种机器学习模型，对成矿

与非成矿岩体进行分类识别及含矿潜力评价。结果表明，各模型均具有较好的判别能力。其中，

MLP 模型性能最优，分类准确率达 97%；XGBoost、RF 和 SVM 模型准确率分别为 94%、91% 和 90%。

模型结果表明，全岩地球化学特征能够有效刻画岩浆分异程度及地壳混染等关键成矿控制过程，

是识别成矿岩体的重要判据。基于最优模型建立的判别方法可实现对北山造山带镁铁质–超镁

铁质岩体成矿潜力的有效识别。研究结果不仅为北山地区岩浆铜镍硫化物矿床找矿勘查提供了

新的技术手段，也为造山带型同类矿床的成矿潜力评价提供了方法参考。
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Abstract：Orogenic magmatic Cu-Ni sulfide deposits represent an important source of copper, nickel, and oth-
er critical metals, and their formation is closely related to mantle-derived magma evolution and crust–mantle in-
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teraction. The Beishan Orogenic Belt,  located in a key tectonic position within the Central Asian metallogenic
domain, hosts numerous mafic–ultramafic intrusions formed during the post-collisional extensional stage, many
of which are associated with varying degrees of Cu-Ni mineralization. However, uncertainties remain in distin-
guishing ore-bearing from barren intrusions and in evaluating their mineralization potential. In this study, whole-
rock geochemical data of mafic-ultramafic intrusions from the Beishan Orogenic Belt were systematically com-
piled from published literature to construct  a dataset  comprising 360 samples.  A total  of 27 geochemical  vari-
ables were selected as input features, including major elements (e.g., SiO2,  Al2O3,  Fe2O3,  MgO), rare earth ele-
ments (La-Lu), and trace elements (e.g., Rb, Nb, Sr, Y). Four machine learning modelswere employed to classi-
fy mineralized and non-mineralized intrusions and to evaluate their mineralization potential, such as multilayer
perceptron  (MLP),  support  vector  machine  (SVM),  random  forest  (RF),  and  extreme  gradient  boosting  (XG-
Boost).  The  results  indicate  that  all  models  exhibit  strong  classification  performance,  with  the  MLP  model
achieving the highest accuracy of 97%, followed by XGBoost (94%), RF (91%), and SVM (90%). The model-
ing  results  demonstrate  that  whole-rock  geochemical  characteristics  can  effectively  capture  key  metallogenic
processes such as magmatic differentiation and crustal contamination, serving as reliable indicators for identify-
ing ore-bearing intrusions. The discrimination method established based on the optimal model enables effective
evaluation of the mineralization potential of mafic-ultramafic intrusions in the Beishan Orogenic Belt. This study
not only provides a new technical approach for Cu-Ni sulfide exploration in the Beishan region but also offers
methodological insights for assessing the mineralization potential of similar orogenic magmatic deposits.
Keywords：Beishan  orogenic  belt；machine  learning；mineralization  potential；XGBoost；multilayer  per-
ceptron；random forest；support vector machine

造山带型岩浆铜镍硫化物矿床是重要的铜、镍及

相关关键金属资源类型，其形成与幔源基性–超基性

岩浆演化及壳幔相互作用密切相关（Barnes et al., 2005；

Naldrett, 2010，2013）。传统观点认为岩浆硫化物矿床

主要形成于板内伸展环境（ Begg et al., 2010；Naldrett,

2013），但近年来在汇聚边缘环境中识别出越来越多

赋存铜镍硫化物矿化的超镁铁质–镁铁质岩体（Boyd

et al., 1979；  Thompson, 1984；  赵昌龙等，1991；Thakur-

ta et al., 2008；姚卓森，2025）。例如，东昆仑造山带夏

日哈木镍矿（李世金等，2012）和西班牙阿瓜布兰卡镍

矿（Piña et al.，2006）等典型矿床的研究表明，造山带环

境同样具备形成大型岩浆铜镍硫化物矿床的有利条

件（Casquet et al., 2001；Song et al., 2016）。上述认识表

明，造山带型岩浆硫化物矿床的成矿过程受岩浆源区

性质、岩浆演化过程及构造背景等多因素耦合控制

（Song et al., 2009；高晓峰等，2025）。镁铁质–超镁铁

质岩体的全岩地球化学特征能够有效记录上述岩浆

演化信息。因此，如何基于地球化学特征实现成矿与

非成矿岩体的有效识别，已成为揭示该区成矿规律和

指导找矿勘查的关键问题之一。

针对成矿岩体识别问题，前人已提出一系列基于

地球化学指标的判别方法，如利用特征元素含量或元素

比值区分成矿岩体与非成矿岩体（Pearce，1996；Rollinson，

2021）。这些方法在一定程度上推动了岩浆铜镍硫化

物矿床的研究进展，但由于岩浆演化过程复杂，往往

受到结晶分异、岩浆混合及壳源混染等多种因素的

共同影响，仅依赖少数地球化学参数难以全面刻画成

矿过程，且易产生判别偏差（Anderson, 1976）。随着地

球化学测试技术的发展，相关数据呈现出快速增长

趋势，传统基于经验判别和单变量分析的方法已难以

充分挖掘多源、多维地球化学数据中蕴含的成矿信息，

尤其在高维、非线性及多尺度耦合特征明显的地学数

据背景下，这一局限性更加突出（Zuo, 2020；Abedini,

2023）。

在此背景下，机器学习作为一种数据驱动方法，

能够有效处理多变量之间的非线性关系，在复杂地质

问题中展现出良好的应用潜力。近年来，机器学习方

法已在矿产预测及成矿判别领域得到广泛应用，例如

利用随机森林、支持向量机及神经网络模型识别成矿

岩浆或预测矿化有利区，并取得较高精度（Zuo, 2021；

Shirmard et al., 2022）。已有研究表明，随机森林、深度

神经网络及集成学习等方法在斑岩型铜矿、金矿及

VMS 型矿床等成矿预测研究中均表现出较好的分类

能力与空间预测效果（Sun et al., 2024；Chen et al., 2024）。
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相比传统基于经验判别的方法，机器学习能够综合利

用多源地球化学信息，显著提高复杂成矿系统识别的

准确性。然而，目前相关研究多集中于区域尺度矿产

预测或单一矿床类型，对造山带型岩浆铜镍硫化物矿

床，尤其是基于镁铁质–超镁铁质岩体地球化学特征

开展成矿与非成矿岩体识别的研究仍相对较少。

随着人工智能技术的发展，可解释机器学习、注

意力机制及图神经网络等新方法的引入，显著增强了

多源、多尺度地学数据集成及复杂成矿信息提取能力

（Abdullah et al., 2021；Derrow-Pinion et al., 2021；Chen et

al, 2024；Li et al., 2024）。模型解释性与地质一致性逐

渐成为矿产预测研究的重要发展方向，对于提升机器

学习结果在找矿实践中的可靠性具有重要意义（Ab-

dullah et al., 2021；Chen, 2024）。然而，针对造山带型

岩浆铜镍硫化物矿床，尤其是北山造山带镁铁质–超

镁铁质岩体成矿潜力评价的相关研究仍相对较少。

笔者在系统收集北山造山带已发表文献中镁铁

质–超镁铁质岩体全岩地球化学数据的基础上，构建

包含 360 条样本的数据集，选取主量元素、稀土元素

及微量元素共 27 项地球化学特征作为输入变量，分

别采用多层感知机（MLP）、支持向量机（SVM）、随机

森林（RF）和极端梯度提升（XGBoost）4 种机器学习模

型，对成矿与非成矿岩体进行分类识别及含矿潜力评

价。通过模型性能对比与关键特征分析，建立适用于

北山造山带岩浆铜镍硫化物矿床的判别方法，以期为

该区找矿勘查提供科学依据，并为造山带型同类矿床

的成矿潜力评价提供参考。

 1　区域背景

北山造山带位于中亚造山带南部，是连接塔里木

陆块与华北陆块的重要构造单元，整体呈近 EW 向展

布，构造格局复杂且演化历史多阶段（Windley et al.,

2007；秦克章等，2015；黄河等，2024；吴妍蓉等，2024；

武磊等，2025）。该区经历了古亚洲洋的开启、俯冲与

闭合，以及后期陆内构造调整等过程，形成了典型的

汇聚边缘–后碰撞构造体系（秦克章等，2015；薛胜超

等，2022；薛春纪等，2024）。多期构造叠加作用使区

域形成以近 EW 向为主干，并叠加 NW 向和 NE 向断

裂的复杂构造格局（图 1；Xiao et al., 2004；秦克章等，

2015）。区内发育多条区域性深大断裂，这些断裂总

体呈 NW 向或近 EW 向展布，构成区域构造的基本格

架（图 1；秦克章等，2015；薛胜超等，2022）。不同级别

断裂的交汇部位往往成为岩浆活动集中及矿化富集

的有利部位，对岩体侵位及矿体空间展布具有显著控

制作用（Groves et al., 2005；Pirajno, 2008）。区内地层

出露零散，时代跨度较大，自前寒武纪至中生代均有

分布，但多数地层经历了不同程度的变质作用与构造

改造（薛春纪等，2024）。相比之下，岩浆岩在区内分

布广泛且发育较为完整，是记录区域地质演化的重要

载体（秦克章等，2015）。北山造山带岩浆活动具有明

显的多期性特征，其中以晚古生代—中生代最为强烈，

尤其在后碰撞伸展阶段发育了大量镁铁质–超镁铁质

岩体（图 1；Zhou et al., 2004；薛胜超等，2022；薛春纪等，

2024）。这些岩体多沿区域性断裂带分布，呈带状或

串珠状展布，反映了深部幔源物质沿构造通道上侵的

过程，同时为岩浆型铜镍硫化物矿床的形成提供了必

要 的 物 质 来 源 与 热 动 力 条 件（Maier et  al.,  1998；Nal-

drett, 2013）

北山造山带是中国重要的铜镍硫化物矿床成矿

区带，区内发育大量与镁铁质–超镁铁质岩体密切相

关的铜镍矿化（图 1；秦克章等，2015；薛胜超等，2022；

张翔等，2025）。根据矿床空间分布特征，自西向东可

划分为坡北矿集区、启鑫–黑海矿集区及黑山–大头山

矿集区（薛胜超等，2022）。其中，坡北矿集区以坡一

镍矿、坡十、坡东、坡三及罗东等矿化点为代表；启鑫–

黑海矿集区以启鑫和黑海矿化杂岩体为典型；黑山–

大头山矿集区则发育黑山镍矿、怪石山、拾金滩、红

柳 沟 及 三 个 井 岩 体 等 多 处 铜 镍 矿 化 体（薛 胜 超 等 ，

2022；薛春纪等，2024）。此外，区内还分布有红石山、

旋窝岭、笔架山Ⅱ号、蚕头山及蚕西等一系列镍矿化

点（薛胜超等，2022）。已有研究表明，这些矿床的形

成与幔源基性–超基性岩浆的演化过程密切相关，其

成矿过程受源区部分熔融程度、岩浆结晶分异及地壳

混 染 等 多 种 因 素 的 综 合 控 制（Maier et  al.,  1998；Nal-

drett, 2013；薛胜超等，2022；薛春纪等，2024）。

 2　研究方法

 2.1　数据来源与预处理

笔者共收集来自北山造山带的 360 条镁铁质–超

镁铁质岩体全岩地球化学数据，包括成矿岩体与非成

矿岩体两类样本（表 1）。其中，成矿岩体样本依据已

报道的铜镍硫化物矿床及矿化点对应的岩体地球化
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学数据确定；非成矿岩体样本则选取远离已知矿化区、

且未见明显矿化迹象的岩体数据。所建立的数据集

覆盖坡北矿集区、启鑫–黑海矿集区及黑山–大头山矿

集区等典型成矿区带，能够较为全面地反映北山造山

带镁铁质–超镁铁质岩体的地球化学特征。

为 保 证 模 型 训 练 与 测 试 的 可 靠 性， 文 中 按 照

8∶2 的比例将全部样本随机划分为训练集与测试集。

其中，训练集用于模型训练与参数优化，测试集用于

评估模型的泛化能力与分类性能。为减少随机划分

带来的偶然性影响，模型训练过程中结合多项评价指

标（准确率、召回率、F1-score 及 ROC-AUC 值）对模型

结果进行综合评估，从而提高模型预测结果的稳定性

与可信度。

文中共选取 27 项地球化学特征用于机器学习模

型训练（表 2），包括 9 种主量元素（SiO2、Al2O3、Fe2O3、

MgO、CaO、Na2O、K2O、MnO、TiO2）、14 种稀土元素

（La、Ce、Pr、Nd、Sm、Eu、Gd、Tb、Dy、Ho、Er、Tm、

Yb、Lu）及 4 种微量元素（Rb、Nb、Sr、Y）。上述特征

的选取主要基于以下原则：①元素数据在样本中具有

较高完整性与可获取性；②相关元素能够有效反映岩

浆演化、源区性质、部分熔融程度及壳幔相互作用等

关键地质过程；③已有研究表明，这些元素对铜镍硫

化物矿床形成过程及成矿岩浆体系识别具有较好的

指示意义（薛胜超等，2022；薛春纪等，2024）。为降低

变量间强相关性对模型训练结果的影响，进一步对输

入特征进行了相关性检验，并结合特征重要性分析评

估各变量对模型预测结果的贡献程度。结果表明，大

部分特征之间不存在显著冗余关系，能够较好地保留

北山造山带岩浆演化与成矿作用相关的地球化学信

息，为后续机器学习模型训练提供可靠的数据基础。

为保证数据的可靠性与一致性，对不同文献来源

的数据进行了统一处理。原始数据主要来源于 X 射

线荧光光谱（XRF）和电感耦合等离子体质谱（ICP-MS）

等分析方法。针对不同来源数据在单位与精度上的

差异，统一进行单位换算与标准化处理（Z-score），以

消除量纲差异对模型训练的影响；同时剔除分析方法

不明确及关键元素缺失严重的样本，并基于统计分布

特征（如 3σ 原则）识别并剔除异常值。在样本标记过

程中，以岩体是否与已知铜镍矿床或矿化点具有明确

空间分布及成因联系作为判别依据，将样本划分为成

矿岩体（标记为 1）和非成矿岩体（标记为 0），从而保

证分类结果具有良好的地质约束。

成矿岩体与非成矿岩体的全岩地球化学统计特征

（表 1）与多元素分布特征（图 2）显示，两类样本在多

数元素上的取值范围存在一定程度的重叠，但在关键

地球化学参数上表现出系统性差异。成矿岩体 SiO2
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图1　北山造山带构造格局及镁铁质–超镁铁质岩体分布特征（据 Jahn, 2004；Xiao et al., 2004；Xue et al., 2019 修改）

Fig. 1　Tectonic framework and distribution of mafic-ultramafic intrusions in the Beishan Orogenic Belt
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表 1    北山造山带镁铁质–超镁铁质岩体地球化学数据来源及样本分类

Tab. 1　Data sources and classification of mafic-ultramafic intrusions in the Beishan Orogen

编 号 区 域 岩 体 名 称 岩 石 类 型 成 矿 属 性 样 本 数 数 据 来 源

1 甘 肃 北 山 黑 山 岩 体 基 性 岩 成 矿 17 王 亚 磊 ， 2011

2 甘 肃 北 山 骆 驼 山 岩 体 基 性 岩 成 矿 15 马 博 骋 等 ， 2022

3 甘 肃 北 山 红 柳 沟 岩 体 基 性 岩 成 矿 10 谢 燮 等 ， 2015

4 甘 肃 北 山 大 山 头 岩 体 基 性 岩 成 矿 12 张 国 鹏 等 ， 2017

5 甘 肃 北 山 拾 金 灌 矿 化 岩 体 基 性 岩 成 矿 11 王 磊 等 ， 2013

6 甘 肃 北 山 古 堡 泉 辉 绿 岩 辉 绿 岩 不 成 矿 16 师 震 等 ， 2019； 高 文 彬 等 ， 2020

7 甘 肃 北 山 芦 草 沟 富 闪 深 成 岩 富 闪 深 成 岩 不 成 矿 7 余 吉 远 等 ， 2023

8 甘 肃 北 山 煌 斑 岩 煌 斑 岩 不 成 矿 4 陈 阳 阳 等 ， 2024

9 甘 肃 北 山
炭 山 子 东 橄 榄 辉 长

岩
辉 长 岩 不 成 矿 6 余 君 鹏 等 ， 2021

10 甘 肃 北 山 炭 窑 井 辉 绿 岩 辉 绿 岩 不 成 矿 6 尹 冬 华 等 ， 2024

11 甘 肃 北 山 基 性 岩 墙 群 基 性 岩 不 成 矿 19 彭 仁 等 ， 2020

12 新 疆 北 山 坡 北 岩 体 基 性 – 超 基 性 岩 成 矿 80 王 子 玺 等 ， 2016

13 新 疆 北 山 罗 东 岩 体 基 性 岩 成 矿 52 凌 锦 兰 等 ， 2011； 呼 冬 强 等 ， 2021

14 新 疆 北 山 启 鑫 岩 体 基 性 岩 成 矿 14 黄 敏 等 ， 2018

15 新 疆 北 山 笔 架 山 岩 体 基 性 岩 成 矿 7 夏 昭 德 等 ， 2012

16 新 疆 北 山 镁 铁 -超 镁 铁 岩 超 基 性 岩 不 成 矿 15 谢 燮 等 ， 2018

17 新 疆 磁 海 铁 矿 区 镁 铁 质 岩 基 性 岩 不 成 矿 39 孟 庆 鹏 等 ， 2014； 陈 博 等 ， 2015

18
青 海 欧 龙 布 鲁 克

微 陆 块 东 北 缘
红 柳 沟 北 岩 体 基 性 岩 不 成 矿 11 周 伟 等 ， 2015

19
阿 拉 善 北 部

埋 汗 哈 达 地 区
晚 石 炭 世 辉 长 岩 辉 长 岩 不 成 矿 14 于 远 洋 等 ， 2023

20 内 蒙 古 北 山 长 玢 岩 – 辉 绿 岩 基 性 岩 不 成 矿 5 薛 仲 凯 等 ， 2023

 

表 2    成矿岩体与非成矿岩体的部分全岩地球化学特征

Tab. 2　Partial whole rock ceochemical characteristics of ore-forming intrusions and non-ore-forming intrusions

元 素 成 矿 成 矿 均 值 非 成 矿 非 成 矿 均 值

SiO2 43.10～55.51 48.02 32.67～50.76 41.87

Al2O3 4.37～23.24 14.82 0.08～21.22 9.73

Fe2O3 0.58～17.77 7.96 2.55～40.36 12.85

MgO 4.06～34.91 13.24 4.24～43.29 18.72

CaO 2.34～22.89 9.86 0.10～19.98 6.48

K2O 0.51～5.51 2.41 0.00～37.38 6.32

Na2O 0.06～2.72 0.88 0.00～12.99 2.74

TiO2 0.14～0.27 0.18 0.02～3.75 0.62

P2O5 0.22～3.60 0.94 0.01～3.50 0.71

Cr 1.37～43.15 9.86 0.10～140.00 18.92

Ni 3.14～79.93 16.88 0.18～140.00 29.54

Co 0.42～8.33 2.01 0.03～19.00 4.33

V 1.90～39.69 10.44 0.14～85.40 18.57
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（均值 48.02%）、Al2O3（14.82%）及 CaO（9.86%）含量整

体较高，而 Fe2O3、MgO 在非成矿岩体中更为富集（均

值分别为 12.85% 和 18.72%），反映后者可能经历了更

强的铁镁质富集或分异过程。微量元素方面，非成矿

岩体中 Cr、Ni、Co、V 及 Sc 等镁铁质指示元素含量普

遍较高，指示其更接近原始幔源岩浆组成；而成矿岩

体在 Ba、Sr 等大离子亲石元素上相对富集，暗示其在

演化过程中可能受到一定程度的壳幔混染作用。

稀土元素特征进一步揭示了两类岩体在岩浆演

化过程中的差异。总体上，非成矿岩体在 Sm、Gd、Dy、

Yb 等 中 –重 稀 土 元 素 及 Y 元 素 上 表 现 出 较 高 含 量

（图 2），指示其岩浆分异程度较强；而部分轻稀土元素

（如 La、Ce）在成矿岩体中相对富集，可能反映源区组

成差异或部分熔融程度的不同。箱线图结果（图 2）表

明，各元素分布均存在不同程度离散性与重叠性，说

明单一地球化学指标难以有效区分成矿与非成矿岩

体。因此，有必要引入机器学习等多变量方法，对多

维地球化学特征进行综合建模与判别分析，以实现对

成矿岩体的有效识别。

 2.2　机器学习模型

为实现成矿与非成矿岩体的有效识别，本文选取

多 层 感 知 机（MLP）、支 持 向 量 机（SVM）、随 机 森 林

（RF）和极端梯度提升（XGBoost）4 种典型机器学习算

法（图 3）开展对比研究。上述模型均具有较强的非线

续表 2

元 素 成 矿 成 矿 均 值 非 成 矿 非 成 矿 均 值

Sc 0.50～11.29 2.88 0.03～17.40 5.26

Y 0.25～3.34 0.92 0.02～5.03 1.46

La 0.64～13.97 3.12 0.04～17.70 4.78

Ce 0.10～2.34 0.58 0.01～3.27 0.94

Nd 0.68～14.91 3.45 0.04～3.90 1.12

Sm 0.14～3.14 0.73 0.01～3.27 0.89

Eu 0.36～9.45 1.92 0.02～10.80 2.76

Gd 0.06～1.38 0.31 0.01～1.82 0.52

Dy 0.36～9.41 1.87 0.02～10.00 2.63

Er 0.06～1.38 0.30 0.01～1.27 0.48

Yb 0.94～108.50 14.76 0.31～242.00 38.25

Lu 0.047～42.64 5.92 0.034～40.25 6.88

Ba 61.00～1 170.00 285.40 5.08～791.90 198.30

Sr 3.79～86.50 18.72 0.76～97.00 12.63

　　注：主量元素含量为%，微量元素含量为10−6。
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图2　成矿岩体与非成矿岩体多元素地球化学特征对比箱线图

Fig. 2　Boxplots of multi-element geochemical characteristics for ore-bearing and barren intrusions
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性特征学习能力，能够较好地适应地球化学数据高维

度、强非线性及样本规模相对有限等特点，因此被广

泛应用于矿产预测与地学分类研究中。

多层感知机（MLP）是一种经典的前馈神经网络

模型，由输入层、隐藏层和输出层构成，各层之间通过

全连接方式实现信息传递。在模型训练过程中，输入

特征通过多层非线性变换映射至输出空间，从而建立

输入变量与分类结果之间的复杂关系。当预测结果

与实际标签存在偏差时，模型通过反向传播算法不断

调整网络权重与偏置参数，以最小化误差函数，实现

模 型 的 迭 代 优 化（Rumelhart  et  al.,  1986）。 由 于 MLP

具有较强的非线性拟合能力，能够有效处理高维复杂

数据，且地球化学元素之间通常存在复杂耦合关系，

因此 MLP 能够较好地提取多变量之间的非线性特征，

在岩浆岩分类、地球化学异常识别及矿产预测等研究

中具有良好的适用性（Rodriguez-Galiano et al., 2015）。

支持向量机（SVM）是一种基于统计学习理论的

监督学习方法，其核心思想是在高维特征空间中构建

最优分类超平面，使不同类别样本之间的间隔最大化

（Cortes et al., 1995）。通过引入核函数，SVM 能够将非

线性问题映射到高维空间进行线性分割，从而提高模

型的分类能力。该方法在小样本和高维数据条件下

具有较强的泛化能力，能够有效避免复杂模型在有限

样本条件下出现过拟合问题，因此适用于地球化学数

据 这 类 变 量 维 度 较 高 但 样 本 规 模 有 限 的 分 类 任 务

（Zuo et al., 2011）。

随机森林（RF）是一种基于 Bagging 思想构建的

集成学习算法，通过随机抽取训练样本与特征子集构

建 多 棵 决 策 树， 并 通 过 投 票 机 制 完 成 最 终 分 类

（Breiman, 2001）。该方法具有较强的抗噪声能力和稳

定性，能够有效处理高维、多变量及非线性数据，同时

可对输入特征的重要性进行定量评估。因此，RF 在

矿产预测、地球化学异常提取及遥感地质分类等领域

得到广泛应用。

极端梯度提升（XGBoost）是一种基于梯度提升框

架的集成学习算法，通过逐步构建弱学习器并对前一

轮模型的残差进行拟合，实现模型性能的持续优化

（Chen et al.,  2016）。 该 方 法 在 传 统 梯 度 提 升 决 策 树

（GBDT）的基础上引入正则化项，以控制模型复杂度

并防止过拟合，在计算效率和预测精度方面具有明显

优势。由于成矿系统通常受到多种地质因素共同控

制，具有复杂非线性特征，XGBoost 能够较好地捕捉

不同地球化学变量之间的复杂关系，因此在成矿预测

与资源评价研究中展现出较高的应用潜力（Zhang et

al., 2017）。

上述 4 种模型均以 27 项地球化学特征作为输入

变量，以岩体是否成矿作为输出标签，构建二分类模

型，实现对成矿岩体与非成矿岩体的自动识别。通过
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图3　主要机器学习模型原理示意图（MLP、SVM、RF 和 XGBoost）
Fig. 3　Schematic diagram of the main machine learning models （MLP, SVM, RF, and XGBoost）
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对不同模型分类性能进行对比分析，可进一步评估各

模型在北山造山带铜镍硫化物矿床成矿预测中的适

用性与泛化能力，从而筛选最优模型用于后续成矿潜

力评价。

 2.3　模型训练与评价

 2.3.1　训练流程

在数据预处理阶段，进一步对特征进行标准化

（StandardScaler），以 消 除 不 同 量 纲 之 间 的 影 响（图 4；

Pedregosa et al., 2011）。针对样本类别不平衡问题，采

用 SMOTE（Synthetic Minority Over-sampling Technique）

方法对训练集进行过采样，从而提升模型对少数类样

本的识别能力（Chawla et al., 2002）。在模型构建方面，

选取随机森林（Random Forest）、极端梯度提升（XG-

Boost）、支持向量机（SVM）及多层感知机（MLP）4 种

典型机器学习算法进行对比分析，其中树模型参数通

过经验与调优确定，非线性模型采用默认或常用参数

配置。

模型训练完成后，通过测试集对各模型性能进行

综合评估，采用准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、

召回率（Recall）、F1 值（F1-score）及 ROC 曲线下面积

（AUC）等多指标进行量化评价（Fawcett, 2006；Powers,

2020）。利用五折交叉验证（5-Fold Cross-Validation）对

模型稳定性进行检验（Kohavi, 1995；Jones, 2025）。在

可视化分析方面，绘制多模型 ROC 曲线及混淆矩阵，

以直观展示模型分类效果（Fawcett, 2006；Pedregosa et

al., 2011）。此外，为增强模型可解释性，针对树模型

及非树模型分别采用特征重要性分析和 SHAP 方法，

对关键地球化学指标对成矿预测结果的贡献进行定

量刻画，从而揭示控制成矿的主导因素（Lundberg et

al., 2017）。

 2.3.2　评价指标

为系统评估不同机器学习模型在成矿预测中的分

类性能，笔者基于混淆矩阵（Confusion Matrix）构建多维

评价体系，选取准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、

召回率（Recall）、F1 值（F1-score）以及受试者工作特征

曲线下面积（ROC-AUC）等指标进行综合分析（Fawcett,

2006；Pedregosa et al., 2011；Powers, 2020）。在二分类

问题中，设正类为“成矿样本”，负类为“非成矿样

本”。混淆矩阵中的 4 个基本元素定义如下：真阳性

（True Positive, TP）表示被正确判定为成矿的样本数；

真阴性（True Negative, TN）表示被正确判定为非成矿

的样本数；假阳性（False Positive, FP）表示被误判为成

矿的非成矿样本数；假阴性（False Negative, FN）表示

被误判为非成矿的成矿样本数（Pedregosa et al., 2011；

Jones, 2025）。

（1）准确率（Accuracy）

Accuracy= T P+T N
T P+T N +FP+FN

式 中： TP+TN 表 示 模 型 预 测 正 确 的 样 本 总 数 ，

TP+TN+FP+FN 表示全部样本数。准确率反映模型整

体分类的正确程度，但在类别分布不均衡的情况下，

该指标可能受到多数类样本的主导影响，从而掩盖模

型对少数类（成矿样本）的识别能力（Powers, 2020）。

（2）精确率（Precision）

Precision= T P
T P+FP

式中：TP+FP 表示所有被预测为成矿的样本数。

精确率衡量预测为成矿样本中实际为成矿的比例，反

映模型预测结果的可靠性。在找矿预测中，该指标对

应 于 预 测 靶 区 的 可 信 度，即 误 报 程 度 的 控 制 能 力

（Powers, 2020）。

（3）召回率（Recall）

Recall= T P
T P+FN

式中：TP+FN 表示实际成矿样本总数。召回率用

于衡量模型识别成矿样本的能力，即在所有真实成矿

样本中被正确识别的比例。在矿产预测中，该指标具

有重要意义，因为较低的召回率意味着潜在矿化信息

的遗漏（Powers, 2020）。

（4）F1 值（F1-score）

F1 = 2 · Precision ·Recal
Precision+Recall

F1 值为精确率与召回率的调和平均值，用于综合

评价模型在误报（FP）与漏报（FN）之间的平衡能力。

相较于单一指标，F1 值在类别不平衡问题中能够更加

客观地反映模型的整体性能（Powers, 2020）。

（5）ROC 曲线与 AUC 值

受试者工作特征曲线（Receiver Operating Charac-

teristic Curve, ROC）通过不同分类阈值下的真正例率

（True Positive Rate, TPR）与假正例率（False Positive Rate,

FPR）刻画模型判别能力，其定义如下：

TPR= T P
T P+FN

FPR= FP
FP+T N

式中：TPR 表征模型对正类样本的识别能力；FPR
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表征模型误判负类为正类的概率。ROC 曲线通过描

绘不同阈值条件下 TPR 与 FPR 的变化关系，全面反映

模型的分类性能；曲线下面积（Area Under Curve, AUC）

则对该性能进行定量表征。AUC 值越接近 1，表明模

型对成矿与非成矿样本的区分能力越强（Hanley et al.,

1982；Fawcett, 2006）。

在成矿预测研究中，召回率和 AUC 值尤为关键，

因为较高的召回率有助于减少潜在矿化信息的遗漏，

而较大的 AUC 值则表明模型具有较强的综合判别能

力，从而更有利于指导找矿靶区的圈定（Fawcett, 2006；

Powers, 2020）。

 3　研究结果

 3.1　模型整体性能对比

为系统评估不同机器学习模型在成矿预测中的

分类性能，文中选取随机森林（Random Forest）、极端

梯度提升（XGBoost）、支持向量机（SVM）及多层感知

机（MLP）4 种模型进行对比分析（图 5）。从整体性能

来看，不同模型在各项评价指标上均表现出较高水平，

但仍存在一定差异。其中，MLP 模型在所有指标上均

表现最优，准确率达到 0.972，精确率为 0.958，召回率

达到 1.000，F1 值为 0.978（表 3），同时其 ROC-AUC 值

为 0.996，显示出极强的分类能力与稳定性，表明 MLP

模型在当前数据集上能够有效识别成矿与非成矿样

本，尤其在成矿样本识别方面具有一定的敏感性。

相比之下，XGBoost 模型整体表现较为均衡，其

准确率为 0.944，精确率与召回率均为 0.956，F1 值为

0.956，ROC-AUC 为 0.980，显示出较好的综合判别能

力。随机森林模型的表现略低于 XGBoost，其准确率

为 0.916，召回率为 0.956，说明其对成矿样本具有较强

识别能力，但精确率相对较低，表明存在一定程度的

误判。SVM 模型的整体性能相对较弱，其准确率为

0.902，F1 值为 0.924，尽管其 ROC-AUC 值仍达到 0.987，

说明其在概率判别层面具有较强区分能力，但在具体

分类结果上略逊于其他模型。

从不同评价指标角度分析，MLP 模型在召回率上

的突出表现（Recall = 1.000）尤为关键，表明其几乎未

出现成矿样本漏判现象；而 XGBoost 与随机森林模型

在召回率与精确率之间保持较好平衡，表现出较强的

稳定性。ROC 曲线结果进一步表明，各模型均具备较

高的判别能力，其中 MLP 模型曲线整体最优，显著优

于其他模型。

综合来看，MLP 模型在本研究中表现出最佳分类

 

成矿预测模型构建整体流程
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多层感知机 
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参数优化与确定 
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图4　成矿预测机器学习模型构建与评价流程图

Fig. 4　Workflow of machine learning model construction and evaluation for ore prediction
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性能，适合作为主要预测模型；XGBoost 与随机森林

模型则在稳定性和可解释性方面具有优势，可作为辅

助分析模型。SVM 模型虽然整体性能略低，但仍具有

一定参考价值。

 3.2　ROC 曲线分析

为进一步评估不同模型在成矿与非成矿样本之

间的判别能力，笔者绘制了 4 种模型的受试者工作特

征曲线（ROC 曲线；图 6）。从整体趋势来看，各模型

的 ROC 曲线均明显位于随机分类基线（对角线）之上，

表明所有模型均具备良好的分类能力。其中，MLP 模

型的 ROC 曲线最接近左上角，其曲线在大部分阈值

范围内均优于其他模型，对应的 AUC 值最高（AUC =

0.996 7），说明该模型在不同判别阈值下均具有优异的

区分能力，能够有效区分成矿与非成矿样本。

相比之下，随机森林与 XGBoost 模型的 ROC 曲

线基本重合，AUC 值均为 0.980 8，表明两种树模型在

整体判别能力上表现相当，且均具有较高的稳定性。

SVM 模型的 AUC 值为 0.987 5，略高于树模型，但其

ROC 曲线在低假正例率区间的表现略低于 MLP 模型，

说明其在高精度判别条件下仍存在一定差距。进一

步分析可见，在低假正例率（FPR < 0.2）区间内，各模

型的真正例率（TPR）均快速上升，表明模型能够在较

低误报水平下识别大部分成矿样本。其中，MLP 模型

的上升速度最快，反映出其在早期判别阶段即具备较

强的识别能力，这对于找矿预测具有重要意义。

综上所述，4 种模型均表现出较高的判别能力，

但 MLP 模型在 ROC 曲线形态及 AUC 值上均表现最

优，说明其在整体分类性能及稳定性方面具有明显优

势。该结果与前述评价指标分析一致，为后续分类结

果分析及特征解释提供了可靠基础。

 3.3　分类结果分析

为进一步分析不同模型在成矿与非成矿样本识

别中的分类特征，获取各模型在测试集上的混淆矩阵

（图 7）。总体来看，各模型均能够较好地区分成矿与

非成矿样本，但在误判类型与程度上存在明显差异。

随机森林模型中，实际非成矿样本有 4 个被误判为成

矿样本（FP = 4），同时存在 2 个成矿样本被误判为非
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性
能

得
分

1.00
0.98
0.96
0.94
0.92
0.90
0.88
0.86

准确率 精确率 召回率 F1分数

MLP SVM 随机森林 XGBoost

图5　成矿预测中不同机器学习模型性能对比

Fig. 5　Performance comparison of machine learning
models for ore predic

 

表 3    不同机器学习模型分类性能指标对比

Tab. 3　Comparison of classification performance metrics for
different machine learning models

模 型 准 确 率 精 确 率 召 回 率 F1值 ROC-AUC

MLP 0.972 0.958 1.000 0.978 0.996

SVM 0.902 0.914 0.934 0.924 0.987

RF 0.916 0.916 0.956 0.936 0.980

XGBoost 0.944 0.956 0.956 0.956 0.980
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图6　成矿预测中不同机器学习模型 ROC 曲线对比

Fig. 6　ROC curve comparison of machine learning models for
ore prediction
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Fig. 7　Comparison of confusion matrices for different machine
learning models
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成矿样本（FN = 2），表明该模型在保持较高召回率的

同时，仍存在一定程度的误报与漏报。相比之下，XG-

Boost 模型的误判数量有所减少，其中假阳性为 2，假

阴性同样为 2，显示出更好的分类平衡性。

SVM 模型的分类结果与随机森林较为接近，但其

假阴性数量略有增加（FN = 3），说明该模型在识别成

矿样本方面存在一定不足，可能导致部分潜在矿化信

息被遗漏。相较而言，MLP 模型表现出最优的分类效

果，其假阴性为 0，即所有成矿样本均被正确识别（Re-

call = 1.000），同时仅存在少量假阳性（FP = 2），表明该

模型在保证较高识别能力的同时，误报程度较低。从

找矿预测的角度来看，假阴性（FN）对应于成矿样本被

误判为非成矿样本，意味着潜在矿化信息的遗漏，因

此具有更高的风险。MLP 模型在该指标上的显著优

势表明其在识别潜在矿化区域方面具有更强能力，而

XGBoost 和随机森林模型在误报与漏报之间表现出较

好的平衡性，具有较强的稳定性。相比之下，SVM 模

型在成矿样本识别方面略显不足。

综上所述，MLP 模型在分类结果上表现最优，尤

其在减少漏判方面具有显著优势；XGBoost 与随机森

林模型则在整体分类稳定性方面表现良好，可作为辅

助模型进行对比分析。这一结果与前述评价指标分

析结果相一致，为后续特征重要性与 SHAP 解释分析

提供了基础。

 3.4　特征重要性分析

为识别控制成矿预测的关键地球化学指标，笔者

基于随机森林、XGBoost、SVM 及 MLP 模型对各特征

的重要性进行定量分析（图 8）。总体来看，不同模型

所识别的关键特征具有一定一致性，但在具体排序及

贡献程度上存在差异。随机森林与 XGBoost 模型的

结果表现出较好的稳定性，均将 Al2O3、TiO2、MnO 及

MgO 等主量元素识别为重要控制因子。其中，Al2O3

在两种树模型中均位于首位，表明其在区分成矿与非

成矿样本中具有显著作用；TiO2 与 MnO 紧随其后，反

映出铁镁质组分及氧化物含量对成矿判别的重要贡

献。此外，部分微量元素如 Sr、Nb 及稀土元素（如 La、

Ce 等）也在模型中占据一定权重，说明其对成矿过程

具有辅助指示意义。

MLP 模型的特征重要性分布与树模型存在一定

差异，其结果显示 MgO 为最重要特征，MnO 和 Tb 等

元素亦具有较高贡献，表明该模型更强调镁铁质成分

及部分稀土元素在分类中的作用。相比之下，SVM 模

型的特征重要性呈现出更为分散的特征，其结果显示

MnO 和 MgO 仍为主要正向贡献变量，而部分元素（如

TiO2）则表现出负向贡献，反映出该模型在特征作用方

向上的复杂性。

综合各模型结果可以发现，MgO、MnO、Al2O3 及

TiO2 等主量元素在多个模型中均表现出较高的重要

性，显示出较好的稳定性和一致性，说明这些指标可

能是控制成矿过程的关键地球化学因子。其中，MgO

含量通常能够反映岩浆原始程度及镁铁质组分富集

特征，高 MgO 值往往指示幔源岩浆具有较高的原始

性，与铜镍硫化物矿床形成密切相关；MnO 和 TiO2 则

在一定程度上反映岩浆分异过程及氧化还原条件的

变化，其含量变化可能与硫化物熔离及铁钛氧化物结

晶作用有关。Al2O3 的重要性则可能与斜长石分离结

晶及源区组成差异有关，能够间接反映岩浆演化程度

与壳幔相互作用过程。

此外，Sr、Nb 及稀土元素（REE）在部分模型中具

有较高贡献，暗示其可能反映源区性质或岩浆演化过

程，从而间接影响成矿作用。其中，Sr 元素通常对斜

长石结晶作用较为敏感，而 Nb 等高场强元素则能够

反映岩浆源区富集特征及构造背景差异；轻稀土元素

（La、Ce 等）的富集特征可能指示岩浆经历了不同程

度的部分熔融或壳幔混染作用。这些地球化学特征

共同表征了北山造山带镁铁质–超镁铁质岩浆体系的

演化过程，并进一步影响铜镍硫化物矿床的形成与

富集。

总体而言，树模型（随机森林与 XGBoost）在特征

重要性排序上表现出更高一致性与稳定性，而 SVM

与 MLP 模型则揭示了部分差异性信息。上述结果为

后续基于 SHAP 方法的定量解释提供了重要依据，有

助于进一步揭示各地球化学指标对成矿预测结果的

具体影响机制。

 3.5　SHAP 解释分析

为进一步揭示各地球化学指标对模型预测结果

的 贡 献 及 其 作 用 方 向，采 用 SHAP（SHapley Additive

exPlanations）方 法 对 4 种 模 型 进 行 解 释 分 析 （图 9）。

总体来看，不同模型所识别的关键控制因子具有较好

一致性，但在具体影响程度及作用方向上存在一定差

异。MLP 模型的 SHAP 结果显示，MgO、Y 及 SiO2 为

影响模型输出的主要因素，其中 MgO 的重要性最高。
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高 MgO 值对应正的 SHAP 值，表明其对成矿预测具

有显著促进作用，而低 MgO 值则倾向于降低成矿概

率，反映出镁铁质组分在成矿过程中的关键控制作用。

Y 元素表现出明显的负相关特征，即高 Y 值对应负的

SHAP 值，说明其富集可能与非成矿环境相关。SiO2

则呈现出相对复杂的分布特征，其对模型输出的影响

在不同取值区间内存在差异，反映出硅含量在成矿判

别中的非线性作用。

随机森林模型的 SHAP 结果表明，Al2O3、TiO2 及

MgO 为主要控制变量。其中，较高的 Al2O3 和 TiO2 含

量多对应负的 SHAP 值，表明其在一定程度上抑制成

矿预测，而 MgO 仍表现出正向贡献特征。这一结果

与特征重要性分析中树模型的排序结果一致，进一步

验证了上述主量元素在成矿判别中的稳定性。

SVM 模 型 的 SHAP 分 析 结 果 显 示，MgO 和 CaO

为主要正向影响因子，而 MnO 在部分样本中表现出

显著负向贡献。该模型中部分特征（如 TiO2、Fe2O3）

呈现出较强离散性，说明其在非线性决策边界下的影

响较为复杂。XGBoost 模型的结果与随机森林总体一

致，CaO、TiO2 及 Al2O3 为主要控制变量，其中 CaO 表

现出明显正向贡献，而 TiO2 和 Al2O3 则多表现为负向

影响。

综合 4 种模型的 SHAP 结果可以发现，MgO 在所

有模型中均表现出稳定的正向贡献，是最为关键的控

制因子之一；而 TiO2 和 Al2O3 在树模型中普遍表现为

负向影响，表明其可能与非成矿环境或岩浆演化阶段

有关。此外，Y 及部分稀土元素（如 Tb、Nd 等）在不同

模型中亦表现出一定贡献，暗示其可能反映源区特征

或分异过程对成矿的间接控制作用。

从地质意义上看，MgO 的正向作用可能指示富镁
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图8　不同机器学习模型特征重要性排序对比

Fig. 8　Comparison of feature importance rankings derived from different machine learning models

12 西　北　地　质　　NORTHWESTERN GEOLOGY 2026 年



铁质岩浆或幔源物质对成矿过程的促进作用，而 Y 及

部分稀土元素的负向贡献则可能反映出高分异程度

或特定源区性质对成矿的不利影响。Al2O3 与 TiO2 的

负向影响进一步表明，富铝或富钛环境可能对应于较

为演化或非成矿的岩浆体系。上述结果表明，成矿过

程受到主量元素组成与微量元素地球化学特征的共

同控制，体现了源区性质、岩浆演化及元素分异过程

的综合影响。
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图9　不同机器学习模型 SHAP 解释分析结果对比

Fig. 9　Comparison of SHAP-based interpretation results for different machine learning models
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 4　讨论

 4.1　成矿控制因素的地球化学指示意义

基于特征重要性分析与 SHAP 解释结果可以发

现，MgO、Al2O3、TiO2 以 及 部 分 稀 土 元 素（如 Y、Tb、

Nd 等）在不同模型中均表现出较高的重要性，反映出

其对成矿过程具有关键控制作用。其中，MgO 在多数

模型中表现出较为显著的正向贡献，表明其在区分成

矿与非成矿岩体过程中具有重要判别意义。然而，结

合前文统计结果可以看出，非成矿岩体整体上具有更

高的 MgO 含量，这说明 MgO 对成矿的指示作用并非

简单的单调关系，而是受到多变量耦合作用的控制。

在机器学习模型中，MgO 的正向贡献更可能反映其在

特定地球化学组合条件下（如较低 TiO2、适中分异程

度及一定程度的壳幔相互作用）对成矿概率的提升作

用，而非单一高 MgO 含量本身决定成矿与否。总体

而言，适中的 MgO 含量通常指示岩浆仍具有较强的

幔源亲和性和较高温度条件，有利于金属的有效搬运

及硫化物熔离过程，而过高的 MgO 含量则可能对应

更为原始、未发生有效成矿分异的幔源熔体（Lu et al.,

2019；薛胜超等，2022；Barnes et al., 2023；薛春纪等，2024）。

相比之下，Al2O3 和 TiO2 在树模型及 SHAP 分析

中多表现为负向贡献，说明其含量较高时往往对应非

成矿岩体。这与前文统计结果中非成矿岩体相对富

集 Fe2O3、MgO 等铁镁质组分的特征具有一致性，表

明其可能代表更原始或经历不同分异路径的岩浆体

系。较高的 Al2O3 和 TiO2 含量通常反映岩浆在演化

过程中经历了较强的结晶分异或特定矿物（如斜长石、

钛铁矿）的分离结晶作用，从而不利于维持铜镍硫化

物成矿所需的高温、高镁及有效金属富集环境（Lu et

al., 2019；Barnes et al., 2023）。此外，Y 及部分中–重稀

土元素在模型中表现出的负向贡献，可能与岩浆分异

程度及源区矿物组成有关。较高的 Y 含量及中–重稀

土富集特征通常与角闪石、石榴子石等矿物的分配效

应密切相关，可能指示较深部或较高分异程度的岩浆

演化环境（Wang et al., 2021；Gao et al., 2024）。这一特

征与前文中非成矿岩体相对富集中–重稀土元素的统

计结果相一致，进一步表明过强分异或特定源区条件

可能不利于铜镍硫化物矿化。

综合来看，模型识别出的关键地球化学指标能够

有效刻画岩浆源区性质、结晶分异程度及壳幔相互作

用过程，表明成矿过程受多因素耦合控制，而非单一

地球化学参数所决定（Lu et al., 2019；Barnes et al., 2023）。

 4.2　不同模型对成矿过程刻画的差异性

虽然四种模型在整体分类性能上均表现良好，但

在特征识别及作用机制解释方面存在一定差异。树

模型（随机森林与 XGBoost）在特征重要性排序上表现

出较高一致性，通常能够较稳定地识别关键变量，说

明其在处理地球化学数据时具有较强的鲁棒性与可

解释性（Antonini et al., 2024；Zhu et al., 2026）。相比之

下，MLP 模型在分类性能上表现最优，其 SHAP 结果

更加突出 MgO 及部分微量元素的作用，反映出该模

型对非线性关系的捕捉能力更强，能够挖掘复杂地球

化学变量之间的耦合效应（Zhu et al., 2026）。

SVM 模型的特征贡献分布相对分散，部分变量表

现出较强离散性，说明其在高维非线性空间中的决策

边界较为复杂；总体而言，树模型在特征解释方面通

常更具优势，而神经网络模型在处理复杂非线性关系

和提升分类精度方面往往更具潜力，两者具有良好的

互补性（Zhu et al., 2026）。

因此，在实际找矿预测中，可优先采用 MLP 模型

进行成矿潜力评价，同时结合随机森林或 XGBoost 模

型对关键控制因素进行解释，从而实现“高精度预

测 + 高可解释性”的综合应用模式。

 4.3　方法学意义与找矿应用前景

研究表明，基于机器学习方法对多维地球化学数

据进行综合分析，能够有效提升成矿岩体识别的准确

性。相比传统基于单一元素或元素比值的判别方法，

机器学习模型能够同时考虑多个变量之间的非线性

关系，从而更加全面地刻画岩浆演化及成矿过程（Sun

et al., 2024；Zhu et al., 2026）。

此外，SHAP 方法的引入显著增强了模型的可解

释性，使“黑箱模型”能够转化为具有地质意义的解

释工具，实现从“预测结果”到“成矿机制”的转化。

这不仅提高了模型的可信度，也有助于深化对成矿过

程的认识（Antonini et al., 2024；Zhu et al., 2026）。

在实际应用中，文中建立的模型可用于对区域内

未评价岩体进行快速筛选，识别潜在成矿有利区，从

而为找矿靶区优选提供定量依据。该方法具有较好

的可推广性，可应用于其他造山带型岩浆铜镍硫化物

矿床，甚至拓展至其他类型矿床的成矿潜力评价（Sun

et al., 2024；Zhu et al., 2026）。随着深度学习与可解释
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人工智能的发展，该方法在复杂成矿系统识别与区域

找矿预测中的应用潜力将进一步提升，并可推广至类

似矿床类型的成矿潜力评价研究。

该研究仍存在一定局限性。①受区域公开数据

规模限制，当前样本数量相对有限，部分元素数据存

在缺失情况，可能对模型训练结果及泛化能力产生一

定影响；②成矿与非成矿样本之间仍可能存在一定程

度的不均衡问题，尽管本文已通过模型评估指标综合

检验模型性能，但仍可能对部分模型的分类结果产生

影响；③文中数据主要来源于北山造山带，其区域地

质背景具有一定特殊性，因此模型在其他地区的适用

性仍需进一步验证。未来研究中，可进一步扩大样本

规模，融合遥感、地球物理及同位素地球化学等多源

数据，并结合深度学习与迁移学习等方法，以进一步

提高模型的稳定性、泛化能力及区域适用性。

 5　结论

（1）多层感知机（MLP）、支持向量机（SVM）、随

机森林（RF）及极端梯度提升（XGBoost）4 种模型均能

够有效区分成矿与非成矿岩体，其中 MLP 模型表现

最优，其准确率达 97%，召回率为 1.000，ROC-AUC 值

为 0.997，显示出极高的分类能力与稳定性，可作为成

矿预测的优选模型。

（2）特 征 重 要 性 分 析 与 SHAP 解 释 结 果 表 明 ，

MgO、Al2O3、TiO2 等主量元素及部分稀土元素为控制

成矿预测的关键地球化学指标。其中，MgO 表现出稳

定的正向贡献，是最重要的成矿指示因子；而 Al2O3、

TiO2 及 Y 等元素多表现为负向影响，可能与岩浆分异

程度及源区性质有关。

（3）机器学习模型能够有效刻画多维地球化学变

量之间的非线性关系，相较传统判别方法具有更高的

精度与适用性。结合 SHAP 方法，可进一步揭示各地

球化学指标对成矿预测的作用机制，实现模型预测与

地质解释的统一。

（4）文中建立的机器学习成矿判别模型可为北山

造山带镁铁质—超镁铁质岩体找矿靶区优选及造山

带型岩浆铜镍硫化物矿床成矿潜力评价提供定量依

据。未来可进一步扩大样本规模，并融合遥感、地球

物理及同位素地球化学等多源数据，构建更加综合的

成矿预测体系。
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